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RESUMO

A energia edlica é uma das principais tecnologias de eletrificacdo com enorme
potencial de crescimento. E conhecido por sua compatibilidade com o meio ambiente,
economizando combustiveis fésseis e reduzindo poluentes. No entanto, embora haja um
aumento significativo na capacidade edlica instalada a cada ano, essa ferramenta também
acompanha seu proprio conjunto de desafios. Ao contrario das usinas convencionais, a
energia edlica é altamente dependente de condi¢des meteoroldgicas, que tornam a producdo
de energia dificil de prever. A medida que a integracio de energias renovdveis, como a
energia edlica aumenta, algoritmos preditivos sdo necessarios no atual sistema de energia
elétrica, para fornecer previsdes confidveis, para reduzir os riscos técnicos e financeiros de
todos participantes do mercado. A tecnologia de mineracao de dados constitui-se em solucao
para extrair, de forma semi automadtica e inteligente, conhecimento relevante de enormes
conjuntos de dados. Este trabalho apresenta uma abordagem de mineracdo de dados para
previsdo da velocidade do vento que tem baixo custo, contempla relevantes algoritmos de
inteligéncia artificial e fornece recursos eficientes para tratamento de bancos de dados. A
predicdo de ventos para geracdo edlica ja € estudada ha algum tempo utilizando diversas
técnicas diferentes, este trabalho tem o diferencial de utilizar de como fonte de dados o
MERRA-2 (Retrospectiva da Era Moderna para Pesquisa e Aplicacdes versao 2) é um
conjunto de dados global de reandlise atmosférica desenvolvido pelo NASA's Global
Modeling and Assimilation Office (GMAO). Ele fornece informagdes abrangentes sobre as
condi¢des atmosféricas passadas em todo o mundo, combinando observagdes de satélite,
medi¢cdes em terra e modelos de previsao do tempo estes dados sdao disponibilizados
gratuitamente na internet € podem fornecer parametros pontuais em qualquer lugar no mundo
mesmo que ndo tenha um sensor no local onde se deseja obter os dados. O objetivo deste
trabalho € realizar uma predicao de velocidade de vento de no minimo uma hora em qualquer
ponto utilizando esta fonte de dados, estes dados foram analisados para ver sua qualidade e
realizado um tratamento de dados faltantes, foram usados modelos de aprendizado de
maquina, como por exemplo o modelo Random Forest Regressor onde foi possivel obter um
coeficiente de determinacdo (R?) de aproximadamente 0,96 e um valor NRMSE de 0,0306,
além ferramentas de redes neurais recorrente como o LSTM e modelos mais tradicionais
como ARIMA.

Palavras-chave: Recursos Renovaveis; Energia Edlica; Velocidade do Vento; Mineracdo de
Dados; Bancos de Dados; Inteligéncia Artificial.



ABSTRACT

Wind energy is one of the leading electrification technologies with enormous growth
potential. It is known for its environmental compatibility, saving fossil fuels and reducing
pollutants. However, despite a significant increase in installed wind capacity each year, this
technology also comes with its own set of challenges. Unlike conventional power plants, wind
energy is highly dependent on weather conditions, making energy production difficult to
predict. As the integration of renewable energies, such as wind power, increases, predictive
algorithms are needed in the current electricity system to provide reliable forecasts and
reduce technical and financial risks for market participants. Data mining technology
constitutes a solution to extract relevant knowledge from massive datasets in a
semi-automatic and intelligent manner. This work presents a data mining approach for wind
speed prediction that is cost-effective, incorporates relevant artificial intelligence algorithms,
and provides efficient database handling capabilities. Wind prediction for wind power
generation has been studied for some time using various techniques, and this work stands out
by utilizing the MERRA-2 (Modern-Era Retrospective analysis for Research and
Applications, Version 2) as a data source. MERRA-2 is a global atmospheric reanalysis
dataset developed by NASA's Global Modeling and Assimilation Office (GMAO). It provides
comprehensive information on past atmospheric conditions worldwide, combining satellite
observations, ground measurements, and weather prediction models. These freely available
data can provide point parameters anywhere in the world, even where no local sensors are
present. The objective of this work is to predict wind speed at least one hour in advance at
any given point using this data source. The data were analyzed for quality and missing data
were treated. Machine learning models such as Random Forest Regressor were used,
achieving a coefficient of determination (R?) of approximately 0.96 and an NRMSE value of
0.0306. Recurrent neural network tools like LSTM and traditional models like ARIMA were
also employed.

Keywords: Renewable Resources; Wind Energy; Wind Speed; Data Mining; Databases;
Artificial Intelligence.
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Capitulo 1. Introdugdo 13

1 INTRODUCAO

A demanda de energia vem aumentando em muito em todo o planeta devido ao
aumento da populacdo desde a revolucdo industrial € o consumo por tecnologia faz acelerar
mais ainda este processo. A queima de combustiveis fOsseis para geracdo de energia se
mostrou nociva e insustentdvel, liberando di6xido de carbono na atmosfera prejudicando
ecossistemas e se tornando um risco para a saide humana. Temendo a escassez de energia e
visando minimizar os danos ao meio ambiente, a maioria dos paises utilizaram de politicas
para expandir suas matrizes energéticas por meio de recursos renovaveis.

A energia edlica vem como uma destas alternativas, que mais se desenvolve rapidamente no
mundo inteiro, devido a sua vantagem em comparacdo a outras fontes renovaveis na geracao
em larga escala. De fato, a producdo elétrica vinte e quatro horas por dia, evolucdo dos
equipamentos, incentivos governamentais € inovagdo sdo fatores que motivam os altos
investimentos nas industrias edlicas (PACHECO, 2006).

Sem divida, no Brasil a geracdo edlica mudou para sempre o Nordeste do pais e outras
regides também, tendo promovido beneficios sociais, econdmicos € ambientais.

No entanto, a inconsisténcia, imprevisibilidade e incerteza do fornecimento de energia sdo
problemas persistentes que impedem o avanco desses sistemas. producdo edlica depende
diretamente da forca dos ventos, recurso natural e inesgotdvel, porém intermitente,
imprevisivel e incontrolavel.

As estimativas da velocidade do vento sdo requisitos para o funcionamento eficiente dos
sistemas eodlicos. Porém, prever as condigdes de ventos € um problema complexo,
considerando que o movimento do ar é originado pela diferenca de pressdo entre regides e
influenciado por fatores fisicos e climdticos, o que demanda recursos tecnolégicos
apropriados.

Para propor solugdes neste contexto, devemos considerar que existem grandes quantidades de
dados meteoroldgicos que tém sido acumulados ao longo dos tempos, estes sdo captados a
todo momento através de instrumentos como satélites, bardmetros, anemometros, radares e
veiculos aéreos ndo tripulados. Extrair informacdo desta colecio de dados tdo ampla e
diversificada supera a capacidade racional humana.

A tecnologia de minera¢do de dados fornece recursos poderosos para o tratamento eficiente
de banco de dados, assim como algoritmos de inteligéncia artificial capazes de extrair
conhecimento de enormes conjuntos de dados. Diante disso, essa tecnologia tem potencial
para lidar com os problemas de previsio da velocidade do vento e pode fornecer
contribuicdes significativas ao setor edlico.
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1.1 OBJETIVO

Este trabalho tem como objetivo principal elaborar uma abordagem de mineracdo de dados
em dados meteoroldgicos disponiveis, para construir modelos de previsdao de velocidade de
vento visando o avanco tecnoldgico na operacao das industrias e dar suporte a operacao das
usinas eodlicas conectadas ao SIN (Sistema Integrado Nacional).

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos do trabalho sdo:

e Propor solucdes baseadas em Inteligéncia artificial para os problemas de predicdo de
geracdo de energia em das industrias em sistemas edlicos;

e Anidlise dos métodos de predi¢do de vento, com dados retirados do sistema NASA
POWER que ¢é disponibilizado gratuitamente na internet;

e Analisar 3 pontos no Brasil para aplicar o método desenvolvido, sendo que um destes
pontos ¢ offshore e ndo conta com nenhum sensor no local;

e Comparar métodos através de suas métricas de avaliacdo de modelos, a fim de obter
um melhor resultado;

e Propor ferramentas e recursos computacionais para auxiliar os operadores de energia.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo, conteidos que estruturam a proposta deste trabalho sdo apresentados, assim
como as principais bibliotecas utilizadas nos resultados numéricos, bem como os conceitos de
aprendizado de miquina e de andlise de dados.

2.1 METEOROLOGIA

A meteorologia (do grego meteoros que significa “elevado no ar”) € a ciéncia que estuda os
fendmenos da atmosfera terrestre. Precisamente as condi¢cdes de tempo e clima. As pessoas
erroneamente usam os termos tempo e clima. O tempo se refere ao estado momentaneo da
atmosfera, enquanto que o clima se refere ao estado médio da atmosfera que é obtido por
meio da média dos eventos de tempo durante um longo periodo (REBOITA et al., 2012).

A Figura 1 mostra como se divide a atmosfera terrestre, camada gasosa que envolve a Terra,é
formada por cinco camadas de gases: exosfera, onde os meteoros incandescem quando
passam por ela; termosfera, que absorve as radia¢des solares mais energéticas, mesosfera ou
ionosfera, que é onde o 0zdnio comecga a se formar e onde ocorrem as auroras boreais e
austrais, estratosfera, onde os avides trafegam e nela estd a camada de ozonio e por fim
troposfera, onde ocorre a vida e os fendmenos meteoroldgicos (BARRY; CHORLEY, 2013).

Figura 1 — Atmosfera terrestre

Exosfera

Termosfera

Estratosfera

Troposfera
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A diversidade de aplicagdes, a ampla disponibilidade de dados, as complexidades envolvidas
no monitoramento da superficie terrestre € o impacto imediato na socioeconomia € na
infraestrutura sdo fatores que impulsionam as pesquisas espaciais relacionadas a
meteorologia (BARRY; CHORLEY, 2013).

2.2 ENERGIA EOLICA

O fendmeno das mudangas climaticas ou aquecimento global é uma questdo de sérias
consequéncias para o nosso planeta. Eles ddo origem a uma infinidade de problemas,
incluindo, entre outros, tempestades turbulentas, inundacdes e ciclones.

Pesquisas indicam que as atividades humanas sdo responsaveis por chuvas acidas e longos
periodos de seca. A temperatura da Terra experimentou um aumento dramatico, que pode ser
atribuido a queima de combustiveis fosseis. A utilizacdo de combustiveis fosseis para geragao
de energia contribui para a emissdo de gases de efeito estufa na atmosfera, compostos
predominantementes de di6xido de carbono (PACHECO, 2006).

De olho nas geracOes futuras, as nacdes em todo o mundo estdo buscando um
desenvolvimento sustentdvel que equilibre os fatores sociais, econdmicos e ambientais. Isso
envolve o aproveitamento de recursos naturais como sol, vento, d4gua e biomassa para gerar
energia. Além de fornecer energia limpa de alta qualidade e econdmica, diversificar e
expandir as fontes de energia, pode aliviar os problemas causados pela dependéncia excessiva
de uma tnica fonte de energia.

Diante do exposto, todos os recursos sustentdveis possuem relevancia na geracio de energia.
Deve-se notar que as matrizes energéticas sdo independentes e, assim, uma fonte tem a
capacidade de complementar a outra. Cada nacdo tem suas proprias caracteristicas unicas,
muitas vezes moldadas por seu clima, que as diferenciam das outras. Felizmente, a abundante
biodiversidade do Brasil oferece amplo potencial para geragdo de energia renovavel a partir
de fontes como edlica, solar, hidrelétrica e biomassa (PACHECO, 2006).

Os bons ventos sopram forte no Nordeste do Brasil e o setor acumula recordes de geragdo de
energia. Isso ajudou a reduzir as consequéncias da crise hidrica que o pais enfrentou no
passado devido as chuvas secas e estimulou a recuperagdo econdmica, gerando empregos.
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O Brasil estd em sexto lugar no ranking global do Global Wind Energy Report 2022 (uma
organizacdo internacional especializada em energia edlica) com 21,5 GW de capacidade
instalada edlica onshore (GWEC, 2022). A Figura 2 exibe o ranking mundial do potencial
edlico instalado por paises.

Toral global new wind power installations in 2021

93.6 GW new wind power PR China 50.91%
capacity was added

worldwide in 2021,

()”ly ] g;u/‘D IC)W[" 1"(‘” ?()?(]“s

record year

This brings total installed wind

capacity to 837 GW, a growth UK 2.78?;""

of 12.4% compared to 2020! A

N

Vietnam 3.74%
]

Brazil 4.06%

USA 13.58%

Figura 2 — Ranking mundial do potencial edlico instalado.
Fonte: Adaptada de (GWEC, 2022)

Para um breve entendimento como os sistemas edlicos funcionam, o texto a seguir introduz
os conceitos bdsicos de elementos principais. Os aerogeradores (ou turbinas edlicas) sdo
aparelhos geradores de energia que funcionam de forma semelhante aos moinhos de vento,
ferramentas amplamente utilizadas pelos homens do campo para bombear dgua e moer
minerais. Em resumo, a energia cinética do ar em movimento é convertida em energia
mecanica pela forca rotacional do rotor. Portanto, um gerador elétrico conectado ao rotor
diretamente ou através de uma caixa de engrenagens transforma energia mecanica em
energia elétrica (UCZAI, 2012).

Grandes turbinas modernas sdo montadas em uma torre acima do solo, que consiste em um
rotor horizontal, uma hélice de trés pds e um anemometro (ou sensor de vento) para medir a
intensidade da velocidade do vento. (normalmente a cada 10 minutos), além dos outros
elementos mostrados na Figura 3.
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A rotor
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Bl Torre de sustentacao

[Ti] controle de giro

[F] sistema de controle

[F] sistema de freio
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Figura 3 — Conjuntos de itens que compdem um modelo de aerogerador moderno.
Fonte: Adaptada de (STAVISS, 2011).

Os aerogeradores possuem limitagdes técnicas para evitar danos as suas estruturas e garantir
a viabilidade econdmica da produgdo de energia elétrica. Essas limitagdes incluem um limite
superior (ou cut-out) e inferior (ou cut-in) para a sua operagdo. Normalmente, a producao de
eletricidade comeca quando o vento estd proximo a 3 metros por segundo (m/s), enquanto
fortes rajadas de 25 m/s interrompem a producdo. E importante ressaltar que os limites
operacionais podem variar dependendo das caracteristicas de cada aerogerador e fabricante.
Embora a maioria dos parques edlicos do mundo esteja localizada em terra (ou onshore),
algumas usinas na Europa estdo instaladas no mar (ou offshore). Apesar dos maiores custos
de instalacdo e manutencdo, essa op¢do € interessante porque muitas vezes ndo ha locais
apropriados em terra e os ventos mais fortes do oceano permitem um melhor aproveitamento
da eletricidade (TOLMASQUIM, 2016).

A efetividade do planejamento das operagdes industriais depende em grande medida das
previsoes de energia, pois elas proporcionam informacdes essenciais para a manutencdo dos
sistemas, a configuragcdo das turbinas, a gestdo energética e do comércio (COLAK;
SAGIROGLU; YESILBUDAK, 2012). De acordo com o relatério do Laboratério Nacional
de Energia Renovdvel dos Estados Unidos (National Renewable Energy Laboratory - NREL),
em alguns paises, os operadores de energia estdo sujeitos a sancdes se a producdo ficar
abaixo das suas estimativas, € as empresas podem ndo receber pagamento pela energia
produzida acima de uma estimativa (NREL, 2010). Portanto, é fundamental que as previsdes
sejam precisas e confidveis para garantir a eficiéncia das operacdes e evitar prejuizos.
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2.3 PREVISAO NA GERACAO ENERGIA EOLICA

De fato, um dos grandes desafios das industrias edlicas € a inconsisténcia nas previsdes de
energia, o que tem dificultado a regulamentagdo desses sistemas. Existem quatro categorias
de algoritmos preditivos para prever a poténcia de turbinas edlicas, que podem ser divididos
de acordo com o horizonte de previsdo. Essas categorias incluem previsdes de muito curto
prazo (alguns segundos a 30 minutos), previsdes de curto prazo (de 30 minutos a 48-72
horas), previsdes de médio prazo (de 48-72 horas a 1 semana) e previsoes de longo prazo (de
I semana a anos). Os métodos de previsdo de energia edlica podem ser classificados de
acordo com o tipo e disponibilidade de dados, bem como o objetivo da previsdo
(MEKA,R.;ALAEDDINI, A.;BHAGANAGAR, K., 2020).

Existem diferentes métodos de previsdao de energia edlica, que podem ser divididos em trés
categorias: métodos fisicos, métodos estatisticos e métodos hibridos, que sdo uma
combinacdo de ambos. Os métodos fisicos usam modelos numéricos de previsao do tempo
para obter caracteristicas de mesoescala do tempo (NWP), e fornecem previsdes satisfatorias
para horizontes de tempo mais longos. Ja os modelos matemadticos baseados em estatisticas
usam dados histéricos para fazer previsdes, sendo mais adequados para energia de curto
prazo. Esses modelos sdo convencionalmente divididos em diferentes categorias, como
autorregressivo (AR), média mével (MA), média mével autorregressiva (ARMA) e modelos
de média moével autoregressiva integrada (ARIMA). Os métodos hibridos, por sua vez,
combinam dados de previsdes meteorologicas e andlise de séries temporais para fornecer
previsdes robustas de energia edlica (MEKA,R.;;ALAEDDINI, A.;BHAGANAGAR, K.,
2020).

Redes neurais recorrentes (RNN) sdo outro tipo de redes neurais conhecidas por funcionar
bem com dados de séries temporais. (Barbounis et al,2006) e (Senjyu et al,2006) discutem o
uso de RNNs para velocidade e poténcia do vento a longo prazo de previsdo. Ja (Felder et al,
2010) discutem o uso de RNNs para prever a energia edlica de curto prazo usando as ultimas
24 horas de medi¢des de poténcia média e dados NWP como entrada para o modelo. No
entanto, os modelos RNN tem o problema de gradientes de fuga, em que a contribui¢cdo dos
estados anteriores desaparece ap6s alguns intervalos de tempo.

LSTM € um tipo especial de modelo RNN que € conhecido por resolver o problema de
gradiente de desaparecimento de RNNs por um pequeno custo computacional extra. Desde a
sua criacdo em 1997 j4 foi usado para uma grande variedade de solugdes.

As previsdes indiretas de energia podem ser obtidas através da equacdo 1, na qual a saida de
energia P é dada em watts (W), C € o fator dependente do modelo da turbina (ou coeficiente
de poténcia), S € a area de varredura em metros quadrados (m2 ), A € a densidade do ar em
quilograma por metro cubico (Kg/m3 ), e V a velocidade do vento em m/s .
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Portanto, prever o comportamento do vento € primordial para as industrias.
1 .3
P=§-C‘-S-A-L (b

O vento é um recurso natural, intermitente, incerto e de dificil controle que afeta diretamente
a saida das turbinas edlicas.

2.3.1 COEFICIENTE DE HELLMANN

O coeficiente de Hellmann é um fator usado para relacionar a velocidade do vento em
diferentes altitudes. Em 1916, Hellmann apresentou um modelo prético e eficiente para
caracterizar a variacdo vertical da velocidade do vento (Okorie, 2014). Esse modelo sugere
que a relacdo entre as velocidades do vento em duas alturas distintas pode ser determinada. O
coeficiente de Hellmann € importante porque a velocidade do vento aumenta com a altura,
devido a menor resisténcia oferecida pelo ar em altitudes mais elevadas. O coeficiente de
Hellmann € utilizado para prever a velocidade do vento em uma determinada altura com base
nas medi¢Oes feitas em outra altura. Destaca-se que para obter o coeficiente de Hellmann é
necessario ter a medida de duas alturas no ponto, apds o cdlculo do coeficiente conseguimos
calcular a velocidade do vento para qualquer altura (Wharton, 2012).

A equagdo 2 que relaciona o coeficiente de Hellmann com as velocidades do vento em
diferentes altitudes é:

(2)

Onde:

e (¥ ¢ o coeficiente de Hellmann.
Us ¢ a velocidade do vento em uma altura de referéncia hr.

hy ¢ a altura de referéncia.
' € a segunda medida do vento.
o h ¢aalturada segunda velocidade de vento.
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O coeficiente de Hellmann € utilizado em muitas aplicacdes, incluindo a geracdo de energia
edlica. Ele € uma ferramenta importante para entender como a velocidade do vento varia com
a altura e como isso pode afetar as condi¢des ambientais em diferentes locais. E possivel
entdo obter a velocidade para qualquer altura, o que para este trabalho se torna importante, no
caso de a altura do aerogerador ndo ser a mesma altura presente no banco de dados. Abaixo
estd apresentada a equacgdo 3 para obter a velocidade do vento para qualquer altura a partir do
coeficiente de Hellmann.

2.4 MINERACAO DE DADOS

Este capitulo aborda o tratamento de dados para obter dados consistentes para a posterior
andlise nos modelos propostos.

2.4.1 TRATAMENTO DE DADOS

O tratamento de dados consiste em diversas técnicas que visam a remocao dos dados faltantes
ou duvidosos e a transformacdo destes para um melhor funcionamento no modelo de
aprendizado. Precisamos de duas fontes de conhecimento, dados coletados em anos anteriores
e conhecimento de dominio para auxiliar a previsdo por julgamento, dados muitos antigos
podem ser uteis, porém pode haver mudancgas estruturais no sistema entao dados recentes sao
confidveis, quanto mais dados melhor dentro do que € razoavel para a previsao.

E uma etapa crucial para a construcio de modelos de aprendizado de maquina para previsao.
O processo comeca com a coleta dos dados relevantes, que devem ser limpos e
pré-processados para garantir a qualidade e a consisténcia dos dados. Isso inclui a eliminagcao
de dados duplicados, a correc@o de valores faltantes e a normaliza¢do dos dados. Em seguida,
os dados sdo divididos em conjuntos de treinamento e teste para avaliar a precisdo do modelo.
E importante selecionar recursos relevantes e excluir aqueles que ndo tém importancia, bem
como aplicar técnicas de reducdo de dimensionalidade para evitar a complexidade
desnecessaria do modelo.
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2.4.2 VISUALIZACAO E ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS

A visualizacdo e a andlise exploratéria de dados sdo etapas cruciais no processo de andlise de
dados. A visualizacdo de dados refere-se a representacdo gréfica dos dados, a fim de extrair
informagdes e persep¢des relevantes. J4 a andlise exploratéria de dados € o processo de
investigacdo e descoberta de padrdes, tendéncias e relagcdes nos dados. A visualizagdo de
dados pode ser feita de varias maneiras, incluindo graficos de barras, graficos de dispersao,
histogramas, mapas de calor, entre outros. A escolha do tipo de grafico dependera dos dados e
das informacdes que se deseja extrair. A visualizacdo de dados permite a identificacdo de
tendéncias, padroes e relacionamentos, além de tornar os dados mais acessiveis e
compreensiveis para pessoas que ndo possuem experiéncia em andlise de dados (HAN, J.;

KAMBER, M.; PEL J. 2011).

A andlise exploratéria de dados, por sua vez, permite a identificacdo de valores discrepantes,
sumarizacdo e o entendimento da distribui¢do dos dados, a detec¢do de padrdes e tendéncias,
além de fornecer informagdes importantes sobre os dados. A andlise exploratéria de dados
pode incluir a verificagdo da qualidade dos dados, a selecdo de recursos relevantes, a
identificacdo de correlagdes, a deteccao de outliers e a verificacdo da normalidade dos dados.

A ferramenta Python dispde de bibliotecas como matplotlib e Seaborn por exemplo, ambas
usadas para plotar gréficos e sdo ferramentas imprescindiveis na visualizacao dos resultados, a
fim de obter informagdes sobre os dados analisados. Com as Figuras 4 e 5 pode-se verificar
exemplos do que estas ferramentas sdo capazes de fornecer ajuda na andlise.

AN - \ '.-‘. i .
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prop_cycle property Plotting masked and Multicolored lines Psd Demo
markevery in rcParams NaN values
e € =2 k
Scatter Custom Symbol Scatter Demo?2 Scatter plot with Scatter Masked

Figura 4 — Exemplo de graficos plotados com Matplotlib.
Fonte: Adaptada de (NUNES, 2022).
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Figura 5 — Exemplo de gréficos plotados com Seaborn.
Fonte: Adaptada de (ALVES, 2019).

2.4.3 Inteligéncia Artificial

A 1nteligéncia artificial (IA) € um campo da ciéncia da computacdo que busca desenvolver
algoritmos e sistemas capazes de realizar tarefas que, até entdo, eram exclusivas de seres
humanos, como reconhecimento de voz, andlise de dados, tomada de decisOes e até mesmo a

criacdo de arte.

Os sistemas de IA s3o baseados em modelos matematicos e estatisticos que permitem que 0s
computadores aprendam a partir de dados e exemplos, o que € conhecido como aprendizado
de mdaquina. Com o tempo, esses sistemas podem melhorar sua precisdo e eficiéncia,
tornando-se cada vez mais uteis em diversas areas, desde a saude e a educagdo até a industria
e o comércio. A Figura 6 mostra a abrangéncia da IA e quanto o aprendizado de méiquina
abrange e ainda € apenas uma parte da base de conhecimento de inteligéncia artificial.



Capitulo 3 Fundamentagdo Tedrica 24

Deep learning Example:
Shallow
Example: autoencoders

MLPs

Example: Example:
Logistic Knowledge

regression bases

Representation learning

Machine learning

Figura 6 - Inteligéncia artificial.
Fonte: Adaptada de (GOODFELLOW, 2016).

2.4.4 TECNICAS E FERRAMENTAS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

2.4.4.1 Aprendizado de Maquina

A Inteligéncia Artificial (IA) pode ser definida como a tentativa de imitar habilidades
humanas, ji o Aprendizado de Mdquina é uma parte especifica da IA que se concentra em
treinar mdquinas para aprender a partir de dados. Com o avanco das tecnologias de
conectividade, como a Internet das Coisas, a quantidade de dados disponiveis € imensa. Na
segunda metade do século XX, o Aprendizado de Maquina evoluiu como uma sub-area da IA,
com algoritmos capazes de aprender automaticamente a partir de dados e fazer diversas
previsdes futuras com base nesse conhecimento (Raschka, Mirjalili, 2015).

E possivel fazer previsdes sobre o futuro com aprendizado supervisionado. O principal
objetivo do aprendizado supervisionado € aprender um modelo a partir de um treinamento
rotulado. Aqui o termo "supervisionado" refere-se a um conjunto de exemplos de treinamento
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(entradas de dados) onde os sinais de saida desejados (rétulos) ja sdo conhecidos. A Figura 7
a seguir resume um tipico fluxo de trabalho de aprendizado supervisionado, onde os dados de
treinamento rotulados sdo passados a um algoritmo de aprendizado de maquina para ajustar
um modelo. E este modelo de aprendizado sera ttil neste trabalho.

Labels

Training Data

Machine Learning

Algorithm

Y

New Data »  Predictive Model = Prediction

Figura 7 - Aprendizado de maquina.
Fonte: Adaptada de (Raschka, Mirjalili, 2015).

2.4.4.2 Python

Criada por Guido van Rossum em 1991 (KUHLMAN, 2009), Python € uma linguagem de
programacdo de alto nivel e propdsito geral que se destaca por sua interpretacdo dinamica.
Devido a sua facilidade de aprendizado e sintaxe clara, Python é amplamente utilizada em
areas como desenvolvimento web, ciéncia de dados, automacdo de tarefas, jogos e
inteligéncia artificial, consolidando-se como uma das linguagens mais populares em todo o
mundo.

Python é uma das linguagens de programac@o mais importantes para machine learning, pois
tem uma ampla gama de bibliotecas e frameworks especializados em machine learning, como
o TensorFlow, Keras, PyTorch, Scikit-learn, entre outros. Essas ferramentas oferecem uma
série de fungdes e recursos que tornam o desenvolvimento de modelos de machine learning
mais fécil e rapido, por este mesmo motivo foi escolhida para este trabalho.
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2.4.4.3 Random Forest

A técnica de aprendizado de mdquina supervisionada, Random Forest (RF), é um algoritmo
que pode ser aplicado tanto em problemas de classificacdo, em que a saida alvo € um rétulo,
quanto em problemas de regressao, em que a saida alvo € um nimero(Shafi, 2023).

Durante o treinamento do algoritmo, uma arvore bindria é construida, na qual cada n6 interno
¢ um teste de um atributo, cada ramificacio € o resultado do teste e cada n6 folha contém um
rétulo de classe. O objetivo ndo € criar apenas um modelo de aprendizado, mas sim varios
modelos, onde a saida final é uma funcio de todas as saidas intermedidrias de cada drvore. E
possivel definir o nimero de arvores utilizado pelo algoritmo, normalmente entre 100 e 1000,
enquanto a sele¢do dos atributos usados em cada arvore € aleatéria. A Figura 8 fornece um
exemplo conciso de como a constru¢do de uma Random Forest € realizada, onde exemplifica
a quantidade de arvores que determinamos para o modelo e o resultado vindo da média de
resultados de todas estas arvores.

Dataset

Tree 1 ‘ Tree 2 "~ Treen

o o ®
o ® e o o ® e
'S O O ® © o o .0 o o Q
o @ @
Mean
Prediction

Figura 8 - Exemplo de Algoritmo Random Forest.
Fonte: Adaptada de (Deep Al, 2020).
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2.5 ANALISE E PREDICAO DE SERIES TEMPORAIS

Em conjuntos de dados de aprendizado de mdquina convencionais, o tempo desempenha um
papel importante, principalmente quando se faz previsdes para novos dados em que o
resultado real ndo € conhecido até uma data futura. Embora o futuro seja o foco, todas as
observacdes anteriores sdo geralmente tratadas de maneira similar.

Ja em séries temporais, hd uma dependéncia explicita da ordem das observagdes, adicionando
uma dimensao temporal extra. Essa dimensdo adicional ndo s6 € uma restricdo, mas também
fornece uma estrutura que pode ser uma fonte valiosa de informacdes adicionais
(BROWNLEE, 2016).

2.5.1 ARIMA

O ARIMA ¢ uma técnica estatistica bastante conhecida e utilizada para fazer previsdes em
séries temporais. Sua sigla, em inglés, significa "Autoregressive Integrated Moving Average",
que é uma generalizacdo da média movel autoregressiva simples, incluindo a nogdo de
integracdo. Esse modelo € capaz de capturar diversas estruturas temporais presentes em dados
de séries temporais, 0 que o torna uma classe de modelo bastante versatil.

O modelo ARIMA ¢é descrito pelo seu acronimo, que captura de forma resumida os principais
aspectos do modelo. O AR representa a autoregressdo, que usa a relacdo dependente entre
uma observacdo € um nimero de observagOes anteriores. O I representa a integragdo, que usa
a diferenciacdo de observacdes brutais para tornar a série temporal estaciondria. Por fim, o
MA representa a média moével, que usa a dependéncia entre uma observacdo e um erro
residual de um modelo de média moével aplicado a observacOes anteriores. Juntos, esses
aspectos formam uma classe de modelo capaz de capturar diferentes estruturas temporais em
dados de séries temporais. O modelo ARIMA usa uma notagdo padrao de ARIMA(p,d,q) para
especificar cada um dos componentes do modelo. Isso permite uma rapida identificacdo do
modelo ARIMA utilizado. Os parametros p, d e q sao numeros inteiros que definem cada um
dos componentes do modelo. O pardmetro p define a ordem de atraso, ou seja, o nimero de
observagdes passadas que sdo consideradas no modelo. J4 o pardmetro d define o grau de
diferenciacdo, ou o numero de vezes que as observacdes brutas sdo diferenciadas para tornar a
série temporal estaciondria. Por fim, o parametro q define o tamanho da janela da média
movel, ou seja, o nimero de observagdes passadas que sdo usadas para calcular a média
movel. Cada um desses parametros € especificado explicitamente no modelo ARIMA e pode
ser ajustado para melhorar a precisdo da previsao (Brownlee, 2017).
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2.5.2LST™

O LSTM utiliza principios de Redes Neurais Recorrentes. Ao contrario das redes neurais
tradicionais, que comecam a processar informacdes do zero a cada nova entrada, as redes
neurais recorrentes permitem que informacdes anteriores sejam mantidas e utilizadas para
processar novas entradas. Isso significa que o contexto é levado em consideragdo e a
persisténcia de pensamentos é simulada, tornando-as mais eficientes. Para conseguir isso,
essas redes utilizam loops, onde as informagdes sdo passadas de uma etapa para a proxima.
No caso do diagrama da Figura 9, uma parte da rede neural, chamada de "A", analisa uma
entrada xt e emite um valor ht, que é repassado para a préxima etapa por meio do loop. E
importante destacar que essa capacidade é uma grande vantagem em relacdo as redes neurais
tradicionais (GERS, 2015).

(h)
K==u

Figura 9 - Redes neurais recorrentes possuem loops.
Fonte: Adaptada de (GERS, 2015).

Porém, por mais eficientes que sejam as RNNs existe um problema das dependéncias de
longo prazo, onde nas redes neurais recorrentes se refere a dificuldade que essas redes t€ém
em lembrar informacdes relevantes em sequéncias de dados muito longas. Em outras
palavras, as informagOes transmitidas em etapas anteriores da rede podem se tornar
"esquecidas" ou desvanecer gradualmente, o que pode afetar negativamente a precisao da
previsdo ou classificag¢do realizada pela rede (GERS, 2015).

Essa dificuldade ocorre porque, a medida que as informacdes passam pelas diferentes etapas
da rede, elas sdo sujeitas a transformagdes ndo lineares, que podem fazer com que certas
informacdes sejam amplificadas ou atenuadas. Com o tempo, informacdes relevantes podem
ser perdidas ou se tornarem cada vez mais fracas em relacdo a outras informacdes mais
recentes. Isso € especialmente problemdtico em tarefas em que as informagdes de etapas
anteriores sdo fundamentais para a correta classificacdo ou previsdo, como tradugdo
automdtica ou reconhecimento de fala, por exemplo (GERS, 2015).

Para resolver esse problema, foram desenvolvidas arquiteturas mais sofisticadas de redes
neurais recorrentes, como as chamadas redes LSTM (Long Short-Term Memory), que
utilizam uma estrutura de células de memdria que permite a persisténcia de informacgdes
relevantes ao longo do tempo, mantendo assim a capacidade de lidar com dependéncias de
longo prazo (GERS, 2015).

Os LSTM também tém uma estrutura semelhante a uma cadeia de médulos repetitivos de
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rede neural, mas o mddulo de repeticdo tem uma estrutura diferente como podemos ver na

Figura 10. Em vez de ter uma unica camada de rede neural, sdo quatro, interagindo de
maneira muito especial (GERS, 2015).

e ¢ o
A IAAL A
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Figura 10 - O médulo de repeticdo em um LSTM contém quatro camadas de interacao.
Fonte: Adaptada de (GERS, 2015).

2.5.3 Indicadores em séries temporais

Os indicadores de regressao sdo usados para medir a qualidade de um modelo de regressao e

avaliar o quao bem ele se ajusta aos dados (KUTNER, NACHTSHEIM, NETER, 2004). Aqui
estdo alguns dos indicadores mais comuns de regressao:

R-quadrado (R?): uma medida de quao bem a linha de regressdo se ajusta aos dados. O R?

varia de 0 a 1, onde 1 significa que a linha de regressao se ajusta perfeitamente aos dados e 0
significa que ndo ha relagdo entre as varidveis.

Erro médio absoluto (MAE): a média das diferencas absolutas entre as previsdes do modelo e
os valores reais. O MAE mede a magnitude média do erro.
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Erro quadratico médio (MSE): a média dos quadrados das diferengas entre as previsdes do
modelo e os valores reais. O MSE penaliza mais os erros maiores do que os erros menores.

MSE(y,p) = Z(yz pi)’

Raiz do erro quadratico médio (RMSE): a raiz quadrada do MSE, que fornece uma medida
do erro médio na mesma unidade da varidvel dependente.

n

1T V]

; n
=

Erro percentual absoluto médio (MAPE): a média das diferencas percentuais absolutas entre
as previsdes do modelo e os valores reais.

1 &
MAPE(y,p) = + >

i=1

Yi — Pi
Yi

(®)

2.6 TRABALHOS RELACIONADOS

Um exemplo de trabalho de pesquisa no assunto € o artigo (MEKA,R.;ALAEDDINI,
A ;BHAGANAGAR, K., 2020). apresenta um modelo robusto de aprendizado profundo para
previsdo de curto prazo da geragdo de energia edlica em um parque edlico em escala real. O
modelo foi desenvolvido com base em redes convolucionais temporais, que capturam as
dinamicas temporais da geragdo de energia edlica e as relagdes entre as variaveis
meteoroldgicas locais. Os autores utilizaram um método de ajuste de matriz ortogonal para
otimizar os hiperparametros do modelo proposto e validaram o modelo utilizando dados de
um parque edlico de 130 MW com 86 turbinas edlicas. Os resultados mostraram que o
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modelo proposto superou alguns dos métodos existentes na literatura. O artigo destaca a
importancia dos modelos de aprendizado profundo para melhorar a previsao da geracdo de
energia edlica em parques eodlicos, reduzindo assim os riscos técnicos e econdmicos
associados a integrac@o de energia edlica no sistema de fornecimento de eletricidade.

A previsdo de curto prazo (inferior a 1 hora) da energia gerada por turbinas edlicas em um
parque edlico é extremamente desafiadora devido a falta de dados confidveis de torres
meteoroldgicas e modelos numéricos de previsdo do tempo em escalas de tempo curtas. Um
modelo robusto de aprendizado profundo foi desenvolvido para previsdes de curto prazo da
energia gerada por turbinas edlicas em um parque edlico, usando as mais recentes redes
convolucionais temporais (TCN) para capturar simultaneamente a dindmica temporal da
energia gerada pela turbina edlica e a relacdo entre as varidveis meteoroldgicas locais. Um
método de ajuste de matriz ortogonal baseado no projeto de experimentos de Taguchi é
utilizado para otimizar os hiperpardmetros do modelo TCN proposto, O método de ajuste de
matriz ortogonal de Taguchi ¢ uma técnica utilizada para otimizar os hiperparametros de
modelos de aprendizado de méaquina. Ele é baseado na matriz de Taguchi, que € uma matriz
ortogonal que permite a identificacdo de todos os possiveis niveis de um conjunto de fatores
de controle. O método de ajuste de matriz ortogonal de Taguchi consiste em determinar o
conjunto ideal de valores de hiperparametros que levam a um desempenho 6timo do modelo
(TAGUCH]I, G. S, 1987).
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3 METODOLOGIA

Este capitulo aborda a metodologia utilizada neste trabalho, incluindo a selecdo da base de
dados, suas caracteristicas, o pré-processamento dos dados, os ajustes necessarios para cada
modelo, a divisdo de dados, a implementacdo de diferentes modelos de previsiao de
velocidade do vento para o sistema de energia edlica A Figura 11 exemplifica a metodologia
utilizada no trabalho.

NASA POWER

Analise de dados

de velocidade do vento e
descarte das demais
variaveis do dataframe.

Criagiio da variavel
target (proxima hora)

®®
.
statsmodels
Divisdo de dados
ARIMA Treino: 70% L5T™M
Keras Teste: 30%

RFR

Predicio da velocidade do vento

Visualizagio da predi¢ao

Figura 11 - Fluxograma da metodologia.
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3.1 Bases de Dados

Este trabalho utilizou os dados disponibilizados pelo projeto NASA POWER, o qual ¢ um
programa de pesquisa da NASA voltado para as Ciéncias da Terra, sistemas de satélite e
estudos que oferecem informagdes cruciais para a compreensdo do clima e dos processos
climaticos. Esses dados consistem em estimativas climatologicas de longo prazo de
quantidades meteoroldgicas e fluxos de energia solar na superficie. Além disso, os valores
didrios médios de dados bdsicos de meteorologia e energia solar sdo disponibilizados em
formato de séries temporais. Esses produtos sdao baseados em satélites e modelos que
apresentam alta precisdo e confiabilidade, permitindo obter informagdes precisas de recursos
solares e meteoroldgicos em regides com poucas ou nenhuma medi¢do de superficie
disponivel (NASA POWER , 2020). Com esta tecnologia € possivel obter dados
meteorolégicos pontuais em qualquer localizagdo do planeta, o que se torna uma ferramenta
chave para pesquisas de energia renovdveis. Permite baixar informacdes meteoroldgicas
didrias e hordrias em vérios formatos que podem ser usados em pesquisa, por exemplo para
este trabalho foi usado o formato CSV (Comma-separated values), pelo fato de ser um
formato que € facil de se trabalhar tanto no Pandas quanto de editar no Excel. A Figura 12
mostra a interface do site, com alguns parametros selecionados, justamente nesta imagem esta
o ponto offshore que € estudado neste trabalho (STACKHOUSE, 2020).

;) POWER | Data Access Viewer Prediction OF Worldwide Energy Resource Q» ° o ° oY

Florianopolis

8 POWER Single Point - X

lemperature at 2 Meters o Fund,

Dew/Frost Point at 2 Meters

b Temperature at 2 Meters Cricitima

idity at 2 Meters do Sul

[ Relative Humidity at 2 Meters

[ Precipitation EC Sue i )
4w | | Wind/pressure G
LW [ surfses pressura o iegre
[ Wind Speed at 10 Meters
Wind Direction at 10 Meters

Wind Speed at 50 Meters

NI 4

Wind Direction at 50 Meters

ons | Met

ology

7. Submit and Process

Submit Rio

Figura 12 - Interface do POWER | Data Access Viewer.
Fonte: Adaptada de (POWER NASA, 2023).

Os dados meteoroldgicos sao obtidos através de um processo chamado reandlise. Reandlise
na meteorologia de dados é um processo que envolve o uso de modelos mateméticos para
"reconstruir" o histérico do clima em uma regido especifica, a partir de dados observacionais
e outras informacdes relevantes, como medicdes de temperatura, pressdo atmosférica,
umidade do ar e vento. O objetivo da reandlise € produzir conjuntos de dados meteoroldgicos
coerentes, consistentes e precisos, que podem ser usados para estudar as variacdes climaticas
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em longo prazo, identificar tendéncias e anomalias climaticas, e desenvolver previsoes
climdticas sazonais.

A reandlise geralmente € realizada em escala global e envolve o uso de modelos numéricos de
simulagdo climética, que levam em conta a dinamica atmosférica, ocednica e terrestre, bem
como os processos de transferéncia de calor e umidade entre esses componentes. Esses
modelos sdo alimentados com dados observacionais histdricos, tais como medi¢des de
satélite, estacOes meteoroldgicas, bdias oceanicas, baldes meteoroldgicos e outros dados, que
sdo assimilados para criar um conjunto completo de dados climaticos para uma determinada
regido ou periodo (American Meteorological Society,2017).

O sistema de reandlise utilizado pela NASA e que disponibiliza os dados utilizados neste
trabalho € o MERRA-2 (Retrospectiva da Era Moderna para Pesquisa e Aplicagdes versao 2)
e foi realizada para fornecer uma substitui¢cdo oportuna para o MERRA e para sustentar o
compromisso do GMAO (Global Modeling and Assimilation, Escritério de Modelagem e
Assimilacdo Global da NASA) de ter uma andlise climatica continua quase em tempo real.
Ele utiliza dados observacionais de satélites, avides, navios e estacdes meteorologicas
terrestres para reconstruir a histéria do clima e do ambiente terrestre ao longo de varias
décadas. Os modelos numéricos sdo utilizados para preencher as areas onde ndo existem
dados observacionais diretos. Esses modelos sdo complexos sistemas de equagdes
matematicas que simulam o comportamento da atmosfera e do sistema terrestre. Eles levam
em conta principios fisicos, leis da termodinamica, dindmica dos fluidos e outros fatores para
estimar os valores dos parametros atmosféricos em pontos especificos (American
Meteorological Society,2017). Um ponto importante para o uso desta fonte de dados para a
predicao de ventos, ¢ que os dados relacionados a ventos sao disponibilizados em duas
alturas a 50 metros e a 10 metros de altitude (GELARO, 2017).

3.2 Pré-processamento da Base de Dados

Foi coletado dados horarios meteorolégicos em trés pontos para esta pesquisa sendo estes a
localizag@o do parque edlico de Osorio, o segundo a localizagdo do parque edlico ventos da
Bahia e um terceiro ponto offshore localizado na mesma linha de longitude do Parque Edlico
de Os6rio porém no oceano proximo a costa.

Os dados sdo retirados do NASA/MERRA?2 em resolugdo horéria pelo periodo de 01/01/2021
a 01/01/2023. O valor para dados de origem ausentes, que ndo podem ser computados ou
estdo fora do intervalo de disponibilidade de fontes € -999, desta forma foi necessaria a
substituicdo deste valor numérico por NaN (not a number), que € reconhecido pelo algoritmo
como a falta de dados e desta forma ndo atrapalha na sumarizacdo do dataset podendo entdo
eliminar de forma coerente as lacunas no banco de dados. A Tabela 1 descreve cada
parametro usado no trabalho e a tabela 2 exibe os dados geogréficos sobre o local onde foi
feita a andlise.
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Pardmetro| Fonte Nome Descricao
MERRA-| Velocidade do vento a |A dire¢do do vento a 10 metros acima da
WS10M ;.
2 10 metros superficie da terra.
MERRA- | Direcdo do vento a 10 [A velocidade do vento a 10 metros acima da
WDIOM oy
2 metros superficie da terra.
MERRA- | Direcdo do vento a 50 [A direcao do vento a 50 metros acima da
WD50M ..
2 metros superficie da terra.
MERRA-| Velocidade do vento a |A velocidade do vento a 50 metros acima da
WS50M oy
2 50 metros superficie da terra.
MERRA- | Temperatura a 2 metros [A temperatura do ar (bulbo seco) a 2 metros
T2M : ..
2 de altura acima da superficie da terra.
PS ME];RA_ Pressao de superficie |A pressdo superficial na superficie da Terra.
MERRA- | Umidade especifica a2 A relacdo entre a massa de vapor de dgua e a
QvV2M P massa total de ar a 2 metros (kg de dgua/kg de
2 metros
ar total).
. : A relagdo entre a pressao parcial real do vapor
MERRA-| Umidade relativa a 2 . ~ . ~
RH2M de 4gua e a pressao parcial na saturagio,
2 metros
expressa em porcentagem.
Tabela 1 - Descri¢do de parametros.
Local Latitude Longitude
Parque Edlico de Os6rio -29.9118° -50,2864°
Parque Edlico Ventos da Bahia -11,9999° -41,4455°
Ponto Offshore -29.9161° -49.60°

Tabela 2 - Descrig¢@o de pontos analisados.

Foi utilizada a biblioteca missingno para tratar e analisar a falta de dados em certos hordrios,
algo que é esperado em qualquer dataset de medicdes. Ao usar a ferramenta matrix() dessa
biblioteca, é possivel verificar uma relacdo entre as colunas, sendo observada a falta de um
parametro com a falta de todos os outros na mesma hora, exceto pelas colunas que se referem
a irradiancia solar. E, essa discrepancia levou a decisdo de ndo utilizar a irradiancia como
entrada. A visualizagdo dos dados faltantes auxilia na tomada de decisdo para excluir
parametros relacionados a irradiancia solar, e excluir as poucas linhas com dados faltantes. A
Figura 13 exibe um grafico, gerado pela ferramenta matrix() da biblioteca missingno, que
mostra em branco os dados faltantes nas colunas.
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Figura 13 - Gréfico de dados faltantes nas colunas.

3.3 Visualizacao

Para melhor compreensdo dos dados devemos obter uma visualizagdo de como se comporta o
vento naquele ponto durante o periodo em questdo. Conforme ja foi relatado, o modelo foi
testado para trés pontos, e abaixo € apresentado o comportamento do vento na regido do
parque edlico de Osdrio utilizando da biblioteca WindRose, MatplotLib e Seaborn.

Parque Edlico de Osorio:
Com a Figura 14 € possivel observar como os valores de velocidade de ventos se distribuem,

€ notavel que para a regido do parque de Osdrio a velocidade de vento tem uma tendéncia de
ficar entre 4 e 7,5 metros por segundo.
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Figura 14 - Distribuicdo de velocidade de vento (m/s) no Parque Edlico de Osério.

A velocidade de vento pode mudar conforme as estagdes do ano, assim visualizar como a
velocidade do vento vem mudando durante os meses, traz uma intimidade com os dados
tratados, e melhora a tomada de decisdo na hora de escolher a tecnologia do modelo que
melhor ird se adaptar ao trabalho de predi¢do. A Figura 15 mostra um boxplot da velocidade
de vento nos meses como se estuda dois anos isto aparece de forma agrupada e generalizada,
j4 a Figura 16 apresenta um heatmap da mediana dos valores de velocidade de vento de cada
més dos dois anos analisados.
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Figura 15 -Boxplot da velocidade de vento (m/s) pelas estagcdes do ano.
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Figura 16 -Heat map de velocidade de ventos (m/s) no ano de 2021 e 2022.

Outro parametro de vento disponivel pelo banco de dados além da velocidade, é a dire¢dao do
vento. No MERRA-2, a direcdo do vento € referenciada em relacdo ao norte geografico. O
norte geografico é definido como 0° ou 360°, o leste como 90°, o sul como 180° e o oeste
como 270°. Este parametro pode ser visualizado por uma Rosa dos ventos, mostrando a
direcdo da velocidade dos ventos neste periodo, que € mostrado na Figura 17.
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Figura 17 -Rosa dos ventos mostrando a dire¢do da velocidade dos ventos.

A visualizacdo da autocorrelacio dos dados é de extrema importadncia antes de utilizar
modelos para a predicdo. A autocorrelacdo permite identificar se existe algum padrao ou
dependéncia temporal nos dados, ou seja, se os valores atuais estdo correlacionados com 0s
valores passados. Ao analisar a autocorrelacio, € possivel identificar se hd uma tendéncia ou
sazonalidade nos dados, o que pode afetar significativamente a capacidade de previsao dos
modelos. Além disso, a visualizagdo da autocorrelacdo ajuda a escolher a ordem adequada
dos modelos, como o ARIMA, que levam em consideracao as correlacdes passadas. A Figura
18 demonstra um grafico resultante que fornece insights sobre a estrutura de autocorrelagao
dos dados em diferentes ordens de diferenciacao.
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Figura 18 - Gréfico de autocorrelacdo da velocidade de vento.

3.4 Modelos de prediciao de velocidade de vento.

Esta secdo trata da metodologia dos modelos de predi¢do implementados no trabalho. Com o
dataframe formatado para ser treinado com seu devido modelo. O primeiro sendo o modelo
Random Forest Regressor de aprendizado de méquina, o segundo utilizando o algoritmo
ARIMA com a validacdo Walk-forward e o udltimo € o modelo que utiliza rede neurais
recorrentes LSTM, todos os modelos foram treinados e testados para os dados com periodo de
uma hora. Foi utilizado para ambos os modelos a mesma separacio de dados para treinamento
e para teste, onde, aproximadamente, 70% dos dados destes dois anos foi usado para
treinamento € 30% para teste. Foram utilizados outros modelos porém com resultado muito
abaixo do esperado. Isso se deve porque os métodos ndo se mostraram adequados ao tipo de
dado em andlise. Um dos métodos testados foi o Xgboost porém ndo conseguiu chegar a bons
resultados para esta predicao de ventos.
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3.4.1 Validagcdo Walk-Forward.

A validagdo walk-forward (ou validag¢do avanco temporal) é uma técnica utilizada para avaliar
a performance de modelos de previsdo de séries temporais. A ideia bdsica é simular o
processo de previsdo em tempo real, onde o modelo é atualizado a cada nova observacio
disponivel.

Essa técnica ajuda a avaliar a capacidade do modelo de se adaptar a mudangas ao longo do
tempo, uma vez que € atualizado a cada nova observacgao, e também ajuda a evitar o problema
de "vazamento de informacdo" (data leakage), onde o modelo é testado com dados futuros
que ele ja "viu" durante o treinamento (VALENTE, 2022).

3.4.2 Random Forest Regressor

O Random Forest Regressor foi implementado por meio da biblioteca sklearn, uma popular e
amplamente utilizada biblioteca em trabalhos de machine learning na atualidade. Foi criada
uma varidvel target que € a velocidade do vento porém deslocada no tempo, sendo que esta
serd a velocidade do vento na préxima hora, assim utilizamos todos os dados da hora atual,
inclusive a velocidade atual, para prever esta varidvel como mostrado na Figura 19. Foi
separado 70% dos dados para treino e 30% para teste, para essa separagdo foi utilizada a
fun¢do train_test_split() da biblioteca sklearn. Foi testado e escolhido o nimero de 1000
arvores para a predicdo do modelo, oferecendo um bom resultado sem muita carga
computacional. As predicdes e resultados geram valores R? e RMSE que serdo apresentados
na se¢do 4. A Figura 20 mostra um gréfico de dispersdo para avaliarmos os valores reais e 0s
preditos pelo modelo.

WsleMm WwDleMm WD5eM Ws5eM T2M PS QV2M RH2M wind_speedse target

Date
2021-01-01 14:00:00 3.50 161.93 164.58 353 23.56 101.22 1044 57.88 3.53 3.74
2021-01-01 15:00:00 3.69 15045 15220 374 2350 101.21 1044 58.19 3.74 3.80
2021-01-01 16:00:00 3.71 137.91 13867 3.80 23.34 101.21 10.50 59.12 3.80 3.79
2021-01-01 17:00:00 3.59 12410 124.08 379 23.10 101.23 10.56 60.50 3.79 3.89

Figura 19 - Entradas de dados e varidvel target a ser predita pelo modelo.

3.4.3 ARIMA Walk-Forward.

O modelo ARIMA com a validagdo walk-forward foi utilizado, que € o indicado para séries
temporais, o modelo ARIMA necessita da escolha de trés pardmetros para sua execugdo,
assim foi usado a ferramenta auto_arima da biblioteca pmdarima para a estimacido dos
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parametros do modelo. Feito isso, foi executado o modelo com apenas 10% dos dados mais
recentes, o que d4 préximo dos dltimos dois meses, foi feito isto por questdes de capacidade
computacional, assim como no primeiro modelo foi separado 70% para treino e 30% para
teste.

3.4.4LSTM.

Utilizamos a Biblioteca Keras que € bem popular para constru¢do de redes neurais e
aprendizado de maquinas em Python. O modelo LSTM € definido usando a classe Sequential
do Keras, que permite empilhar camadas de forma sequencial. No modelo, € adicionada uma
camada LSTM com 50 unidades de memoria, pois problemas mais complexos, como previsao
de séries temporais altamente volateis, geralmente requer mais unidades para capturar padroes
complexos. A fun¢do de ativagdo ReLU(Rectified Linear Unit) que € computacionalmente
eficiente de calcular em comparacdo com algumas outras fun¢des de ativagdo, como a fungdo
sigmoéide e tangente hiperbdlica, e uma camada de saida densa com uma unica unidade,
utilizando de 100 épocas para o treino do modelo.

3.4.4.2 LSTM com regulariza¢cdo Dropout

A regularizacido Dropout € uma técnica de regularizacdo comumente usada para redes neurais
que ajuda a prevenir o overfitting (sobreajuste). Ela envolve aleatoriamente "desligar" (zerar)
algumas unidades (neurdnios) da rede durante o treinamento, com uma probabilidade
especifica para cada unidade. Isso ajuda a rede a aprender padrdes mais robustos e gerais, em
vez de simplesmente memorizar o conjunto de treinamento ( HOCHREITER, 1997).

Em uma rede LSTM com regulariza¢do Dropout, a técnica de Dropout € aplicada as conexdes
entre as unidades de uma camada LSTM. Isso significa que, durante o treinamento, algumas
conexdes sdo aleatoriamente "desligadas", ajudando a prevenir o overfitting. Isso pode ser
particularmente util em problemas de aprendizado de sequéncias, no qual as redes LSTM
podem ser propensas a overfitting devido a complexidade e dependéncia temporal dos dados.
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3.4.4.3 LSTM com multiplas camadas e regularizacio L2

LSTM com multiplas camadas € uma técnica de aprendizado profundo usada para lidar com
séries temporais, nas quais varias camadas de unidades LSTM sdo empilhadas para melhorar
o desempenho do modelo. A regularizagdao L2 é uma técnica de regularizacdo que adiciona
uma penalidade na funcdo de perda do modelo, a fim de evitar o overfitting. Juntas, essas
técnicas permitem que o modelo aprenda padrées complexos em séries temporais e evite o
overfitting, aumentando assim sua capacidade de generalizacdo para dados ndo vistos
(LUO,2017).

Para concluir este capitulo, com uma aplicagdo pragmatica para a indudstria de energia edlica.
Pode-se fazer a predicdo com as duas altitudes disponiveis pela fonte de dados e com o
auxilio do cdlculo de coeficiente de Hellmann, pode-se encontrar a velocidade do vento para a
altura de qualquer Aerogerador.

4 RESULTADOS

Esta secdo apresenta resultados e andlises da metodologia neste trabalho, a Figura 20 mostra
um grafico de dispersdo entre os valores reais e os valores preditos pelos modelos. E para
complementar o entendimento da andlise de valores reais versus valores previstos, €
apresentado na Figura 21 um grafico Valor Real vs Valor Previsto do resultado do modelo
RFR para as trés regides, levando em consideragdo os ultimos 100 intervalos de tempo em
relacdo a data final do dataset.

Valor real x Valor predito Valor real x Valor predito Valor real x Valor predito
Correlagao: 0.98 Correlaggo: 0.98 Correlagao: 0.93

Valor predito

Valor predito

Valor predito
®

0.0 25 50 75 100 125 150 175 200 [ 2 4 6 8 10 12 14 0.0 25 5.0 75 10.0 125 15.0 175
Valor real Valor real Valor real

Figura 20- Dispersdo entre Valores reais e valores preditos nos modelos.
Fonte: Autor.
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Parque Eolico Ventos da Bahia Ponto Offshore
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Figura 21- Velocidade de vento Reais vs Previstos para o modelo RFR nas trés regides.
Fonte: Autor.

4.1 Métricas de avaliagao.

Na avaliagdo os modelos utilizam-se métricas que dependem do contexto e do tipo de dados.
Neste trabalho é considerado duas métricas que sdo mais adequadas para o nosso problema
que é uma série temporal.

As métricas de avaliacdo de séries temporais permitem medir o desempenho dos modelos de
previsdo e ajuste em relacdo aos dados reais. O coeficiente de determinacdo (R?) indica a
proporcdo da variabilidade dos dados explicada pelo modelo, sendo valores mais préximos de
1 indicativo de um melhor ajuste. O erro médio absoluto (MAE) representa a média das
diferencas absolutas entre os valores previstos e os valores reais, fornecendo uma medida
direta do erro médio cometido pelo modelo, independentemente da dire¢cdo do erro. O erro
médio quadritico (MSE) é a média dos erros ao quadrado, dando mais peso aos erros
maiores, e valores mais baixos indicam um melhor ajuste. A raiz quadrada do MSE (RMSE)
mede o desvio padrdo dos residuos do modelo, representando o erro tipico em relagdo aos
dados reais. O erro percentual absoluto médio (MAPE) é uma métrica de erro relativo que
mede a média percentual das diferencas absolutas em relacdo aos valores reais, e valores
menores de MAPE indicam uma maior precisdo do modelo. Essas métricas sdo valiosas para
avaliar o desempenho dos modelos de séries temporais e auxiliar na selecio e aprimoramento
dos mesmos. Além disso, o RMSE é uma métrica mais adequada para avaliar modelos de
série temporal, pois leva em consideracdo a estrutura temporal dos dados.

Portanto, é recomendado que sejam usadas ambas as métricas na avaliacio de modelos de
série temporal, sendo o R? uma métrica para avaliar a qualidade do ajuste do modelo e o
RMSE para avaliar a qualidade das previsdes do modelo (MAHMOOQOD, 2018).
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4.2 Baseline.

E necessirio primeiramente adotar um limiar para comparar os resultados dos modelos,
portanto uma predicdo ingénua ¢é util para avaliar se os resultados dos modelos sdo
considerdveis, e se 0 modelo estd prevendo bem, este é o baseline. A ideia é usar uma técnica
simples, como a média mével dos dltimos 7 dias, como uma previsao ingénua para comparar
com as previsdoes de modelos mais avancados. Se os modelos mais complexos nao
conseguirem superar a performance dessa previsdo simples, entdo é provavel que eles nio
sejam Uteis na préatica.

4.3 Tabela de Resultados

Os resultados obtidos no trabalho utilizando os métodos proposto, em todos os modelos foram
usados os mesmo dados, o dataset foi tratado e reformulado para ser treinado em todos estes
modelos, particularmente o modelo ARIMA utiliza apena um parametro que é o que
desejamos predizer, e por questdes priticas de capacidade computacional, neste modelo foi
usado apenas 10% dos dados do dataset, mesmo assim isto representa 1752 horas de
medigdes de velocidade do vento, ainda sim com esta particularidade em questdo foi possivel
alcangcar um expressivo resultado para este modelo, junto com o modelo Random Forest
Regressor que também se mostrou muito eficiente. A tabela 3 mostra estes resultados e
também inclui os valores de base do baseline para comparacdo com os resultados dos
modelos.

Modelo R2 MAE MSE RMSE MAPE

Baseline 0,6224 10,5534 | 0,4985 0,7060 0,1679

Random Forest Regressor 0,9584 [0,3962| 0,3628 0,6024 0,1009
ARIMA WALK-FORWARD| 0,9670 |0,2806| 0,2510 0,5010 0,0625
LSTM Bisico 0.9515 104150 0.3889 0.6236 0.0955

LSTM muiltiplas camadas e 0.9231 0.1499

regularizagiio L2 08831 |0,6516| 0,8521
LSTM com regularizacdo
Dropout 08710 |0.6616| 08770 | ©2365 | 0.1818

Tabela 3 - Resultados usando modelos de predigdo para o Parque Eélico de Osério.

A Tabela 4 apresenta os resultados de diferentes modelos de previsdo, incluindo Baseline,
Random Forest Regressor, ARIMA Walk-Forward, LSTM Bésico, LSTM Muiltiplas Camadas
com Regularizacdo L2 e LSTM com Regularizacdo Dropout. Ao analisar os valores de R2,
observamos que os modelos ARIMA Walk-Forward, Random Forest Regressor e LSTM
Baésico obtiveram resultados significativamente superiores ao Baseline. Isso indica que esses
modelos foram capazes de explicar uma propor¢do maior da variabilidade dos dados. No que
diz respeito as métricas de erro, como o MAE, MSE e RMSE, os modelos ARIMA
Walk-Forward e Random Forest Regressor mostraram um desempenho melhor em
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comparagdo com o Baseline, enquanto o LSTM Basico apresentou resultados mais elevados
nessas métricas.

7

Além disso, é importante destacar que o modelo ARIMA Walk-Forward obteve valores
bastante baixos para o MAPE, indicando uma menor discrepancia percentual entre as
previsoes e os valores reais. Em termos gerais, os resultados indicam que os modelos ARIMA
Walk-Forward e Random Forest Regressor se destacaram na previsdo, oferecendo uma
melhor explicacdo da variabilidade dos dados e menores erros absolutos e percentuais em
comparagdo com o Baseline.

A Tabela 4 exemplifica a predi¢do de velocidade de vento, o valor real e o valor predito pelo
modelo € apresentado e pode-se acompanhar o quao préximo a predi¢do de cada modelo pode
se aproximar na prética.

RFR ARIMA LSTM
Valor real |Valor Previsto| Valorreal |Valor Previsto| Valorreal |Valor Previsto
577 6,45 6,55 6,47 577 6,65
9,44 9,44 6,81 6,66 9,44 9,01
6,05 577 6,64 6,95 6,05 6,20
12,80 12,36 6,76 6,48 12,80 12,62
1,35 1,43 7,37 6,90 1,35 1,33
7,07 7,35 5,86 6,08 7,07 7,05
8,53 8,41 6,28 6,07 8,53 8,01
4,29 4,43 6,00 5,98 4,29 4,31
6,82 7,24 594 6,07 6,82 7,03
7,26 7,595 6,14 6,32 7,26 7,42

Tabela 4 - Valor real e predicdo de velocidade de ventos para o Parque Edlico de Osério.

4.8 Comparagdo com outras regides

Foi abordado outras duas regides, com a mesma metodologia para avaliar seus resultados e
verificar se o modelo funciona para regides diferentes com parametros de valores diferentes.
As regides em questdo sdo além do Parque edlico de Osoério, o Parque edlico Ventos da Bahia
e um ponto offshore na mesma linha de longitude do Parque de Osério. As Figuras a seguir
mostram as caracteristicas dos comportamentos do vento nas trés regides, a Figura 22 exibe
uma rosa dos ventos, onde indica a direcio média com maior intensidade de vento para a
regido. A Figura 23 permite visualizar um heatmap da mediana de velocidade de vento nas
duas regides que foram incluidas no trabalho, o heatmap de ventos do parque de Osorio ja foi
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mostrado na Figura 15.

Parque Eolico de Osoério Parque Eolico Ventos da Bahia Ponto offshore na mesma longitude de Osoério
N

Figura 22 - Direc¢do dos ventos nos trés pontos estudados.

Parque Edlico Ventos da Bahia Ponto offshore na mesma linha de longitude de Osdrio
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Figura 23 -Heat map de velocidade de ventos no ano de 2021 e 2022 nos outros dois pontos analisados.

Foi utilizado o mesmo método e dados da mesma fonte para esta comparacao de regides, isto
é, foi coletado os mesmos tipos de pardmetros, tratado da mesma maneira os dados e
colocados no mesmo formato para serem treinados, posteriormente foram usados os mesmos
modelos em todas as regides. O modelo RFR apresentou um resultado favordvel, e em média
teve tempo de processamento de 50 segundos, j& o ARIMA por melhor que foi seus
resultados, tem a grande dependéncia de apenas de uma varidvel e teve o pior tempo de
processamento em média 5 minutos e por fim o modelo LSTM teve seu tempo de
processamento de em média 2 minutos. Assim foi tomada a decis@o de utilizar o modelo RFR
para comparar os resultados das regides em questdo. Para exemplificar, tem-se a Tabela 5 a
seguir os resultados do modelo Random Forest Regressor, e suas devidas baselines de cada
regido.
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Local Método R2 MAE MSE RMSE MAPE

Parque Edlico de Baseline
Osério 0,62241 0,5534 | 0,4985 | 0,7060 | 0,1679

RFR [0,9584] 0,3962 [ 0,3628 | 0,6024 | 0,1009

Parque Edlico Ventos da

Bahia Baseline | 6554105534 | 04985 | 0.7060 | 0.1679
RFR  |0.9290] 02256 | 0.0936 | 0.3059 | 0.0668
Ponto Offshore Baseline |0,7799| 1,2138 [ 2,7610 1,6616 0,2580

RFR [0,9685] 0,4284 [ 0,4078 | 0,6386 | 0,0986

Tabela 5- Resultados para as trés regides utilizando do modelo Random Forest Regressor.

A anélise dos resultados obtidos a partir do modelo Random Forest Regressor aplicado em
diferentes regides, utilizando o mesmo conjunto de dados da mesma fonte e eliminando dados
faltantes e inconsistentes de maneira uniforme, revela a capacidade de generalizacdo desse
modelo para prever o comportamento do vento em contextos diversos. As conclusdes
extraidas dos dados mostram que o modelo Random Forest Regressor superou
consistentemente as baselines em todas as regides consideradas.

Ao examinar o coeficiente de determinacao (R2?), constatou-se que o modelo Random Forest
Regressor foi capaz de explicar uma proporcdo maior da variabilidade dos dados em relacao
as baselines em todas as regides. Isso sugere que o modelo capturou adequadamente os
padrdes e tendéncias do vento, independentemente das particularidades de cada regido.

Além disso, as métricas de erro, como o erro médio absoluto (MAE), o erro médio quadratico
(MSE), a raiz do erro médio quadratico (RMSE) e o erro percentual médio absoluto (MAPE),
demonstraram consistentemente que o modelo Random Forest Regressor obteve resultados
mais precisos em todas as regides em comparagdo com as baselines. Essa maior precisao
reflete-se em valores menores de erro absoluto e percentual, indicando uma previsao mais
confidvel dos valores de vento para cada regido considerada.

Portanto, com base nessas andlises, podemos concluir que o modelo Random Forest
Regressor demonstrou sua capacidade de fornecer resultados favoraveis, sendo aplicavel em
diferentes regides com comportamentos de vento distintos. O fato de ter utilizado o mesmo
conjunto de dados, eliminando de forma consistente os dados faltantes e inconsistentes, bem
como a adocao dos mesmos parametros meteoroldgicos como entrada do modelo em todas as
regides, fortalece a validade dos resultados obtidos. Essa generalizacdo bem-sucedida sugere
que o modelo Random Forest Regressor pode ser uma ferramenta promissora para a previsao
precisa da geracdo edlica em diferentes regides, considerando as caracteristicas especificas do
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vento em cada uma delas, a Tabela 6 nos traz um percentual de quanto o modelo estd acima

ou abaixo do baseline.

Local R2(%) | MAE (%) | MSE (%) | RMSE (%) | MAPE (%)
Parque Edlico de Osério 53,98 -28,41 -27,22 -14,67 -39,90
Parque Edlico Ventos da | g 5 | 5993 81,22 -56,67 -60,21
Bahia
Ponto Offshore 2418 | -64.71 -85.23 61,57 61,78

Tabela 6 - Porcentagem de quanto os resultados estdo acima ou abaixo do Baseline.

Para concluir foi feita uma predi¢do de velocidade de vento para energia edlica de 5 passos a
frente no tempo, ou seja com 1,2,3,4 e 5 horas de antecedéncia, utilizando o modelo RFR. A
Tabela 8 contém as métricas normalizadas de cada regido.

Local Parque Ventos da Bahia Parque de Osério Ponto Offshore

Horas NRMSE NMAE NRMSE NMAE NRMSE NMAE
1 0,0758 0,0565 0,0962 0,0621 0,08361 0,0543
2 0,1193 0,0911 0,156 0,1053 0,1447 0,0962
3 0,1434 0,1121 0,1871 0,1329 0,1857 0,1287
4 0,1612 0,1259 0,213 0,1566 0,2149 0,1538
5 0,1681 0,1311 0,2333 0,1744 0,2353 0,1714

Tabela 7- Resultados para 5 passos de tempos a frente da previsdo de velocidade de vento.
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5 Conclusao

A previsdo de velocidade de vento com uma hora de antecedéncia desempenha um papel
crucial na programacdo adequada da geracdo edlica. Com base nessas previsdes, OS
operadores do sistema elétrico possuem a capacidade de ajustar a operacdo das turbinas
ellicas para otimizar a utilizacdo dos recursos disponiveis. Por exemplo, se a previsdo indicar
um aumento na velocidade do vento e a ocorréncia de rajadas mais intensas, os operadores
podem aumentar a operagcdo das turbinas para aproveitar a0 maximo a energia gerada por
essas condi¢des favordveis. Isso resulta em uma maior produgdo de energia renovavel durante
esses periodos. Da mesma forma, a previsdo de velocidade de vento permite que oOs
operadores antecipem periodos de vento fraco. Se a previsdo indicar uma reducdo na
velocidade do vento nos préximos periodos, os operadores podem reduzir a operagdo das
turbinas ou até mesmo desligd-las temporariamente. Essa abordagem evita o desperdicio de
recursos e garante que a geracdo de energia seja direcionada de forma mais eficiente para
atender a demanda.

Além disso, a previsdo de velocidade de vento desempenha um papel fundamental na gestao
da estabilidade da rede elétrica. Se a previsdo indicar uma queda abrupta na velocidade do
vento, os operadores podem se preparar para compensar essa reducdo de geracdo eodlica
ajustando a operacdo de outras fontes de energia, como usinas térmicas. Dessa forma, a
estabilidade da rede ¢ mantida, garantindo um fornecimento continuo e confidvel de energia
elétrica. Por fim, a previsdo de velocidade de vento também desempenha um papel importante
no planejamento eficiente das atividades de manutencdo. Com a previsdo em maos, 0s
operadores podem identificar momentos de reducdo na velocidade do vento e aproveitd-los
para realizar tarefas de manutencdo em turbinas edlicas ou outros componentes do sistema.
Isso minimiza o impacto na produc@o de energia durante esses periodos em que a geracdo ja
estd reduzida devido as condi¢des de vento. Dessa forma, a previsdo de velocidade de vento
com uma hora de antecedéncia proporciona aos operadores da geracdo edlica a capacidade de
tomar decisOes estratégicas. Essas decisdes incluem ajustar a operagdo das turbinas, gerenciar
a estabilidade da rede, otimizar o planejamento de manutencio e direcionar de forma mais
eficiente a geracdo de energia. Essas praticas resultam em uma operagdo mais eficiente,
maximizando a utilizacdo de energia renovavel e garantindo um fornecimento confidvel de
energia elétrica.

Considerando os resultados obtidos e os modelos utilizados para a previsdo de velocidade de
vento, € possivel fazer um resumo das principais conclusdes. Foram coletados dados de
diferentes regides, tratados de maneira consistente e utilizados 0s mesmos parametros
meteoroldgicos como entrada nos modelos de previsdo. A comparagdo dos resultados entre as
regides revelou que o modelo Random Forest Regressor apresentou um bom desempenho em
todas as localidades. Em relagcdo aos valores de R?, que indicam o qudo bem o modelo se
ajusta aos dados, observou-se uma melhoria significativa em relacdo a baseline em todas as
regides. Isso indica que o modelo foi capaz de capturar padrdes e realizar previsdoes mais
precisas em comparagdo com a simples extrapolacdo dos dados histéricos.
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Além disso, ao analisar as métricas de erro, como MAE, MSE, RMSE e MAPE, observou-se
uma reducdo nos valores em comparacdo com a baseline. Isso significa que o modelo foi
capaz de fazer previsdes mais acuradas em relac@o a velocidade de vento real. Essa melhoria é
essencial para a operacdo da geracdo edlica, pois permite uma melhor programacgdo e
aproveitamento da energia gerada pelo vento. Esses resultados demonstram a utilidade da
previsdo de velocidade de vento na operagdo da geracao edlica. Com a capacidade de prever a
velocidade do vento com antecedéncia, os operadores podem tomar decisdes mais informadas
sobre a programacdo da geracdo, aproveitando rajadas de vento mais intensas, antecipando
periodos de vento fraco e ajustando a operacdo das turbinas de acordo com as condicdes
previstas. Isso resulta em uma operacdo mais eficiente, maximizando a geragcdo de energia
renovdvel e contribuindo para a estabilidade da rede elétrica.

Em resumo, os resultados dos modelos de previsdo de velocidade de vento evidenciam a
importancia e a eficicia dessa abordagem na operacdo da geracdo edlica. A capacidade de
prever o comportamento do vento permite otimizar a programac¢do da geracdo, melhorar a
eficiéncia na utilizacdo dos recursos e garantir uma operagdo estivel e confidvel dos sistemas
ligados a rede elétrica.

Para trabalhos futuros pode-se explorar novas tecnologias de predicdo como a unido de dois
modelos como CNN (Redes neurais convolucionais) com LSTM, estudar métodos para
otimizar hiperparametros incluindo o tamanho do histérico de entrada, adicionar ao método
mais dois pontos, perto de onde se pretende realizar a predicdo de velocidade de vento,
estudar uma maneira de incluir no célculo o resultado neste dois pontos para ter uma maior
abrangéncia pois a energia edlica é altamente dependente das condi¢des meteoroldgicas.
Executar ensaios em usinas de energia edlicas reais para se obter resultados pragmaticos,
utilizando dados de sensores dos aerogeradores para aumentar a resolucdo da predicdo de
ventos. Por fim, pesquisar uma api para a captacdo automdtica e em tempo real dos dados
disponiveis na internet, explorar cada vez mais a diversidade de dados que estdo sendo
acumulados e procurar novas aplicagdes para transformar a geracdo de energia edlica em um
sistema cada vez mais inteligente e automatizado.
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